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摘 要：大型语言模型正驱动无线智能感知发生深刻的范式转变：从信号处理迈向高层语义理解。针对该前沿领域，提出了

系统性的分析框架，将技术演进归纳为两大主线：通过跨模态对齐实现信号的泛化语义识别以及通过参数高效微调解决模型

在边缘设备的部署难题。此外，梳理了其在智能医疗、家居等场景的关键应用，剖析了数据稀缺、跨域泛化等核心挑战，并

展望了该技术向多模态融合与主动智能环境演进的未来趋势，旨在为相关研究提供参考。
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Abstract: Large language models (LLM) are catalyzing a profound paradigm shift in wireless intelligent sensing: elevating the field 

from signal processing to high-level semantic understanding. This review offers a systematic analysis framework for this emerging 

field, Its core contribution is to structure the field's technical evolution along two principal axes: achieving generalized semantic recog‐

nition of signals via cross-modal alignment, and resolving edge deployment challenges of models through parameter-efficient fine-

tuning (PEFT). Within this framework, this paper examines key applications in scenarios such as smart healthcare and homes, analyzes 

core challenges like data scarcity and cross-domain generalization, and outlines future trends toward multi-modal fusion and proactive 

intelligent environments, aiming to provide valuable insights and a roadmap for related research.

Keywords: wireless intelligent sensing, large language models, wireless signal processing, semantic understanding

0　引言

随着人工智能技术的飞速发展，大模型在计算机视

觉、自然语言处理等领域取得了突破性进展[1-6]。与此同

时，无线感知技术作为一种非接触式的感知方式，因其

普适性、隐私保护和低成本等优势，在智能家居、健康

监测和人机交互等领域展现出广阔的应用前景[7-9]。在上

述技术快速发展的背景下，将大模型的强大学习能力与

无线信号的丰富感知能力相结合并构建融合系统，已成

为学术界和工业界共同关注的研究热点[10-12]。

无线信号，包括 Wi-Fi、蓝牙低功耗 （bluetooth low 

energy，BLE）、超宽带 （ultra-wideband，UWB） 以及毫

米波等，可以通过检测信号的反射、衍射和散射来感知

环境变化[7,13-15]。传统的无线感知系统主要依赖于手工设
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计的特征提取和经典机器学习方法[13,16-17]，虽然在特定

场景下表现良好，但仍面临泛化能力有限、环境适应性

差、信号解释能力不足等挑战[18-19]。

近年来，大模型技术经历了从预训练语言模型（pre-

training language model， PLM） [11-18] 到 大 型 语 言 模 型

（large language model，LLM） [20-22]，再到多模态大语言

模型 （multimodal large language model，MLLM） [23-26]的

演进过程。这些模型具备强大的知识表示、理解和推理

能力，为解决无线感知领域的复杂问题提供了新的可能

性[11,27-28]。特别是近期研究表明，大模型在跨模态数据

处理、零样本/少样本学习实现以及系统鲁棒性增强等方

面具有显著优势[29-31]。

本文旨在推动无线感知与大模型融合的技术发展。

基于对现有研究的系统分析，本文提出大模型与无线感

知的融合主要沿着两条技术路径演进：（1）在理解层面，

从简单的信号分类向语义解释和因果推理发展；（2） 在

交互层面，从被动的环境感知向主动的环境调控升级。

这两条路径相互促进，共同推动无线感知技术向更高智

能化水平发展。

1　应用场景与前景
无线信号与大模型结合技术在多个领域展现出广阔

的应用前景，下面本文将对智能家居、医疗健康、智能

工业3个典型应用场景进行分析描述。

智能家居环境中，无线信号结合大模型技术为用户

提供更智能化体验。如图 1 场景一所示，当用户回到家

后，无处不在的无线信号可以感知其位置和活动状态。

这些信息被 LLM 理解后，便会自动触发一系列场景联

动，如调节灯光至影院模式、打开电视并推荐用户喜爱

的节目等。用户还可以通过自然语言与家中的智能音箱

交互，下达诸如“帮我把空调调到26度”等指令，其中，

LLM 负责解析用户意图并控制相应的家电设备，实现了

真正意义上的上下文感知和主动服务。Zhang 等[37]开发

的BreathTrack系统通过商用Wi-Fi设备追踪室内人类呼吸

状 态 ， 为 健 康 监 测 和 环 境 控 制 提 供 新 途 径 。 Polo-

Rodríguez等[38]提出利用大语言模型增强智能环境的上下

文感知聊天机器人，通过将环境感知与自然语言交互相

结合，提升了智能家居用户体验。在隐私保护方面，Yu

等[39]提出的PrivacyGuard系统增强了智能家居用户隐私，

通过无线信号感知实现对用户活动的监测，同时避免了

传统摄像头带来的安全隐患。

在医疗健康领域，这类技术为远程健康监测提供了

非接触式方案，尤其适用于老龄化社会。如图1场景二所

示，在智能医疗健康监测场景中，部署在房间内的Wi-Fi

设备可以持续且非接触地感知老人的活动轨迹、睡眠姿

态甚至呼吸和心率等生命体征。这些采集到的信道状态

信息（channel state information，CSI）被传输到云端或边

缘服务器，能够实时判断老人是否发生跌倒、离床过久

或出现呼吸异常等紧急情况，并自动向家人或社区服务

中心发送警报。Wang等[32]的研究表明智能健康监测系统

可有效支持老年人护理工作，其通过Wi-Fi信号监测老人

活动状态与生理参数，能够及时发现异常情况。Toruner
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图1　大模型在无线智能感知中的典型应用场景
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等[34]展示了人工智能驱动的无线感知技术在健康管理中

的应用前景，实现了对呼吸、心率等生命体征的持续监

测。此外，睡眠监测也成为重要应用场景，Fang等[35]开

发的 Wi-Senser 系统利用 Wi-Fi 信号检测睡眠过程中的头

部运动，实现了无须穿戴设备即可获取睡眠质量数据。

Nandakumar等[36]提出的基于智能手机的非接触式睡眠呼

吸暂停检测方法，大大降低了睡眠监测成本和使用门槛。

智能工业场景中，无线信号结合大模型技术改变了

传统监测与控制方式。如图1场景三所示，在复杂的工厂

或仓储环境中，通过 UWB 或蓝牙信标可以实现对设备、

物料和人员的厘米级精确定位与追踪。这些海量的时空

数据被输入大模型中，不仅可以进行实时的安全区域监

控（如检测人员是否进入危险区域），还可以通过分析历

史数据预测设备的维护周期或优化物料的流转路径，从

而提升生产效率和安全性。Li 等[40]研究表明，增强型

BLE接收信号强度指示（received signal strength indicator，

RSSI） 技术通过深度学习实现了精确的室内定位，为工

业环境中的资产追踪和人员定位提供可靠解决方案。Du

等[41]通过案例研究证明了大语言模型在 FPGA 平台上无

线通信系统开发中的强大能力，这为工业物联网的快速

开发和部署提供了新思路。在智能交通领域，Qiao 等[42]

全面调研了室内精确定位进展，特别关注了 UWB 和 Wi-

Fi 往返时间 （fround-trip time，RTT） 定位技术，为智能

交通系统提供技术参考。值得注意的是，无线信号感知

技术在高级自动驾驶中也面临安全挑战，Shen等[14]研究

了 GPS 欺骗对多传感器融合定位的影响，强调了在自动

驾驶系统中建立可靠通信和定位机制的重要性。

综上所述，无论是居家养老的异常检测，还是智能

家居的主动服务，其核心都在于将低维的物理信号与高

维的人类语义 （如跌倒、需要帮助、想看电影等） 进行

关联。无线信号与大模型技术的结合为医疗健康、智能

家居、工业物联网及智能交通等领域带来了创新解决方

案，在非接触式健康监测、环境感知、精确定位和智能

决策等方面展现出显著优势。这些技术不仅提高了系统

的感知能力和智能化水平，还在保障用户隐私、降低使

用成本和提升用户体验等方面取得了显著进步。随着技

术的不断发展，无线信号结合大模型技术将在更多领域

发挥重要作用，推动智能化应用更加普及、向更深层次

发展。

2　无线信号处理的传统方法与局限性
在 LLM 介入前，无线感知技术已经历数十年的发

展，形成了一套以信号处理和经典机器学习为核心的传

统方法论。本节旨在剖析这些传统方法的演进脉络及其

内在局限性，从而阐明引入新范式的必要性。

2.1　传统信号处理技术概述

传统无线信号处理技术通常依据其所利用的信号类

型进行分类：不同类型的信号因其物理特性 （如频率、

带宽、传播方式） 的差异，适用于不同的感知任务和场

景，且每种技术都有其独特的特点和应用领域。以下将

对感知领域常用的几种无线信号处理技术进行概述。

Wi-Fi作为最普及的无线通信技术之一，其信号处理

主要基于 RSSI 和 CSI[12-13,17]。最初的研究主要聚焦于使

用 RSSI 进行室内定位。其中，微软研究院的 RADAR 系

统[13]是里程碑式的工作，它通过构建RSSI指纹地图实现

定位。但其核心缺陷在于RSSI是一个极其粗糙的复合度

量，极易受多路径效应、人体遮挡和环境变化的干扰，

从而导致定位精度和稳定性均不理想。随着技术发展，

Halperin等[16]开发了CSI提取工具，使学术界能够从商用

网卡中获得包含多子载波振幅和相位的CSI数据，这标志

着 Wi-Fi 感知进入了新阶段。Wang 等[17]利用 CSI 数据实

现了人体活动识别，开创了 Wi-Fi 感知的新领域。近年

来，研究者[33-35]进一步探索了 CSI 的相位和幅度信息，

以及去噪和注意力机制，提高了Wi-Fi感知的准确性和鲁

棒性。然而，CSI数据虽然信息丰富，但也引入了新的挑

战：混杂着随机噪声和同步误差的相位数据难以直接使

用；同时，高维的CSI数据对特征提取和模型设计提出了

更高要求。为克服CSI的内在不稳定性，后续研究将沿着

两条路径展开。其一，是信号处理层面的优化，研究人

员开始同时使用更稳定的幅度和相对纯净的相位信

息[31-32]；其二，是模型层面的革新，通过引入深度学习

方法，如使用去噪自编码器和注意力机制[33-34]，能够自

动学习并增强信号中的有效特征，从而提升感知的准确

性和鲁棒性。

与 Wi-Fi 不同，UWB 技术自诞生起就以其纳秒级的

脉冲和巨大的带宽，专注于高精度测距和定位[15-43]。

Neirynck 等[43]提出的双边双向测距方法是提高其定位精

度的典型代表。在此基础上，研究者[44]利用其高时间分

辨率的特性，将其应用于动态手势识别场景。UWB的主

要局限在于其硬件成本相对较高，且信号处理算法复杂。

近年来，深度学习技术也被引入 UWB 信号处理中，例

如，Guo 等[45]利用深度学习进行压缩感知和信号重建，

旨在降低数据处理的复杂度并提升效率。

毫米波技术凭借其短波长和高带宽，提供了极高的
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空间分辨率和速度分辨率，这使其在精细手势识别和生

命体征监测方面具有独特优势[46-54]。谷歌的 Soli 项目[46]

是该领域的开创性工作，其展示了毫米波雷达进行微小

手势感知的卓越性能。随后，LYU 等[54]利用 120 GHz 的

毫米波雷达实现了高精度的非接触式生命体征监测。毫

米波感知的挑战主要在于其信号衰减快、穿透能力弱，

且数据处理量巨大。为提升其性能，研究者开始探索更

先进的机器学习方法，如半监督学习[47]和跨模态的信号-

文本对齐，以实现零样本活动识别[48]。

除上述主流技术外，无处不在的蜂窝通信信号 （如

4G/5G）  也展现出用于机会性环境感知的潜力。其优势

在于信号覆盖范围广，且无须部署额外设备。研究人员

已尝试利用蜂窝信号的波动进行如车辆检测、人群密度

估计等宏观感知任务。然而，其在精细化感知方面仍面

临巨大挑战：一方面，蜂窝网络信令复杂，底层物理信

道信息通常不对普通用户开放；另一方面，信号受大量

用户通信业务的严重干扰，从中剥离出由环境变化引起

的微弱扰动极为困难。因此，目前基于蜂窝信号的感知

研究仍多处于探索阶段。

此外，还存在如射频识别（RFID） [49]、热成像[50]和

声学传感[36]等感知模态，这些技术在睡眠监测、呼吸暂

停检测等特定垂直领域展示了其独特应用价值，构成了

无线感知技术领域的多样化生态。

2.2　传统方法面临的挑战与新路径

从上述分析可以看出，尽管各类无线感知技术取得

了显著进步，却普遍面临着源于其物理原理和处理范式

的三大共性挑战，并制约其在复杂真实环境中的应用范

围与性能上限。

首先，环境适应性差是传统方法面临的最突出问题。

传统方法高度依赖于在特定环境下采集的数据进行训练，

当环境发生物理变化 （如家具位置变动） 或电磁环境改

变时，已训练模型的性能会急剧下降。无论是早期基于

RSSI 的 RADAR 系统[13]，还是后期基于 CSI 的活动识

别[17-51]，其模型性能都与训练环境的物理布局和电磁特

性高度绑定。Zheng 等[19]的研究系统性证明了该跨环境

部署的性能衰减，这构成了传统技术商业化落地的核心

障碍。传统方法对环境的“过度拟合”意味着模型缺乏

泛化能力，每次更换部署场景都可能需要重新采集数据

和训练模型，导致成本极高。

其次，多路径效应与信号衰减严重影响系统可靠性。

无线信号在传播过程中不可避免地会受到多路径效应、

信号衰减和噪声的干扰。Gao 等[52]的研究表明，需要通

过表征和建模Wi-Fi信号的感知质量提升手势识别的鲁棒

性。Nguyen等[53]则直接从信号处理入手，开发了基于去

噪自编码器的系统以应对信号质量的变化。上述研究恰

恰说明信号的内在不稳定性是传统方法必须持续对抗的

固有难题。

此外，高质量数据获取困难与实时处理需求也构成

该领域的重要挑战。Liu等[75]总结了合成数据生成的最佳

实践，Ahmed 等[44]则建立基于脉冲雷达传感器的手势识

别公共数据集。而在资源受限环境下，Palipana等[55]通过

优化算法实现使用商用Wi-Fi设备进行普适跌倒检测。

最后，也是最根本的挑战，是语义理解能力的缺失。

传统方法本质上是在进行数学层面的模式匹配，它们虽

可以从复杂信号中分类出预定义模式，却无法理解这些

模式背后的高层语义。正如 Ji等[21]和Xu等[18]所强调的，

传统方法在理解用户意图和活动上下文方面存在明显局

限。例如，系统或许能识别“跌倒”这个动作，但无法

结合上下文判断该动作是一次危险意外，还是一次瑜伽

练习。这种“语义鸿沟”使得传统无线感知系统更像一

个信号分类器，而非一个能够与人类智能交互的感知智

能体。

针对这些挑战，大模型技术为传统方法瓶颈突破提

供了新路径。其核心在于，一方面利用更强大的架构从

而自动从原始信号中学习深层特征，另一方面则致力于

建立信号与高层语义的联系。具体而言，研究者们[56]通

过引入Vision Transformer等先进模型，将Wi-Fi信道状态

信息等无线数据视为图像并进行端到端的特征学习，从

而摆脱了传统手工设计特征的局限性。在此基础上，为

解决标注数据稀缺问题，学术界[57]进一步探索了对比学

习与生成式学习等自监督方法，以便在缺少标签的情况

下也能训练出强大的特征提取器。然而，仅具备高质量

的特征不足以克服传统方法语义理解缺失的根本瓶颈。

为此，研究者借鉴了多模态大模型 （如 Flamingo [25]） 的

跨模态对齐思想，旨在将学习到的信号特征与描述其意

义的文本进行关联。为进一步解决环境适应性差这一关

键挑战，研究者[58]还开发了基于双向交叉注意力 Trans‐

former等机制的域适应模型，以提升系统在不同环境下的

泛化能力和鲁棒性。因此，从更有效的特征提取，到更

智能的语义对齐，再到更鲁棒的跨域泛化，一系列环环

相扣的研究共同构成了大模型赋能下的新一代解决方案。

大模型所具备的先进学习与推理能力为有效缓解数

据稀缺和提升语义理解深度提供了新途径。其核心优势

在于强大的少样本学习能力，这意味着模型仅需少量样
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本即可快速适应新任务，极大降低了数据标注成本。该

潜力在无线感知领域已得到验证，例如 Ji 等[21-54]提出的

HARGPT框架便成功利用LLM实现了零样本人体活动识

别。为进一步实现更复杂的逻辑分析，研究者[59]通过思

维链（chain-of-thought）等提示策略，显著增强了模型推

理深度。而当前的前沿探索如 Kiciman 等[60]正致力于挖

掘LLM在因果推理方面的潜力，旨在使系统不仅能识别

现象，更能理解其背后的因果关系，从根本上提升系统

的可解释性。

同时，大模型在知识迁移与域适应上的内在优势，

为攻克无线感知领域中最棘手的跨环境适应难题带来了

希望。这一路径的长期可行性，源于Kaplan等[64]揭示的

缩放定律，即模型性能会随其规模和数据量的增长而持

续提升，这意味着更大规模的基础模型天然具备更强的

泛化与知识迁移能力。在实践层面，为高效地将该通用

能力适配到特定场景，研究者[61-62]开发了以参数高效微

调（parameter-efficient fine-tuning，PEFT）为代表的一系

列方法，其允许以极小的计算代价将大模型定制于新环

境。而在具体的适配策略上，Shen等[63]提出的先对齐再

精炼等方法，则为多模态信息的有效融合，以及新域适

应提供了清晰的技术路线。

3　大模型技术在无线通信中的应用进展
大模型技术的引入，正从根本上重塑无线通信领域

的研究范式，其应用主要集中在信号的智能识别与分类、

通信系统的端到端优化、信道建模与预测，以及频谱资

源管理等多个层面。

3.1　大模型在信号识别与分类中的应用

在信号识别与分类任务中，LLM 的引入正引发一场

深刻的范式转变，其核心贡献在于将低维的物理信号与

高维的人类语义信息进行深度关联。这一变革不只局限

于提升传统分类任务的精度，更催生了从语义理解、多

维感知到人机交互的全新应用形态。当前，LLM 赋能无

线感知的研究路径，依据其实现目标和技术侧重点大致

可归纳为两大方向：一是利用 LLM 的推理与知识能力，

实现对信号的高级语义解读与泛化识别；二是构建信号

与其他模态 （尤其是文本） 的联合表示，从而完成更复

杂的跨模态生成与感知任务。这两个方向相辅相成，共

同推动无线智能感知技术向更智能、更通用的目标

迈进。

在人体活动识别 （human activity recognition，HAR）

领域，研究思路已从传统的特征工程转变为语义驱动的

识别框架。早期的工作主要依赖于深度学习模型直接从

传感器数据中分类活动[56]。然而，这类方法泛化能力有

限且难以识别未见过的复杂活动。为解决此问题，研究

者开始利用 LLM 进行零样本或少样本识别。其中，Ji

等[21]提出的HARGPT框架极具代表性，其核心创新在于

设计了传感器数据到自然语言的转换模板，并将传统的

时序分类问题重构为大语言模型擅长的文本理解任务，

这种方法的优势在于实现简单，且无须针对新活动进行

额外训练，展现了较好的零样本识别潜力。然而，其性

能高度依赖于提示词的设计，且模板化的文本转换可能

丢失信号中的细微动态信息。与此类似，Wi-FM[65]和

SensorLLM[27]等工作则探索了更优的对齐策略：Wi-FM[65]

将活动识别重构为语言理解问题，而 SensorLLM 通过多

级对比学习来对齐传感器数据和语言描述，显著增强了

模型对复杂运动语义的捕捉能力。这些方法的核心创新

在于构建了信号与文本间的跨模态对齐，使模型能够理

解不同活动类别 （如跑步与散步） 在信号特征上的细微

差异及其语义上的不同。

在无线感知方面，研究者将 LLM 应用于处理 Wi-Fi、

毫米波和 UWB 等信号任务中。在使用 Wi-Fi 信号的感知

中，Wi-Chat [12]和 WirelessLLM [11]是两类代表性工作：

其中，Wi-Chat 能够将复杂的 CSI 信号直接翻译成自然语

言描述（如一人正在房间内走动），极大提升了系统的可

解释性；WirelessLLM则构建了一个更通用的框架，通过

设计统一的提示工程，使其能够处理 Wi-Fi CSI、蓝牙

RSSI等多种异构无线数据，拓展了LLM在无线领域的适

用边界。在毫米波感知中，mmCLIP [48]借鉴了视觉-语言

预训练的思想，通过对比学习实现毫米波信号和文本语

义的对齐，实现了高精度的零样本 HAR。LLMCount [40]

则在此基础上进一步优化，利用多模态LLM提升毫米波

的人数统计和定位精度。在UWB领域，大模型主要用于

提升姿态估计的精度，例如，Zhou 等[66]利用 UWB 信号

的微多普勒特征进行三维姿态重建。为更清晰地进行对

比分析，表1对近期基于大模型进行无线信号结合的代表

性工作进行了总结。

语义定位是新兴拓展方向之一。传统定位技术仅能

提供坐标，而Korelič等[20]提出的SELLMA系统借助端侧

LLM，将Wi-Fi信号特征与具有功能属性的语义位置标签

（如厨房、卧室等）相关联，实现了从物理空间到语义空

间的跨越。

在语义定位的基础上，构建能够进行实时轨迹预测

与意图推理的综合感知系统是一个更具前瞻性的研究方
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向，该系统不仅要回答目标的位置，更要尝试理解目标

的意图。一个基于大模型 API 的实时路径预测系统在一

个预先构建的、包含语义标签 （如客厅、沙发） 的室内

地图中，实现了厘米级实时定位。在此基础上，其通过

分析历史轨迹与当前运动状态，对目标未来路径进行预

测，并生成高级的行为描述，例如推断目标“正从客厅

向卫生间移动……可能在卫生间进行个人卫生互动”。这

充分展示了大模型在融合时空信息与先验知识，进而实

现从物理追踪到高层认知跨越的巨大潜力。

然而，这类依赖云端大模型的先进系统在迈向实际

应用时，也暴露了其固有局限性。如图2所示的系统性能

分析揭示了一个核心挑战：推理时延。尽管云端 API 能

提供强大的智能计算能力，但网络通信问题与服务器负

载过高导致系统的平均响应时间高达 1 463.56 ms，峰值

接近 5 000 ms。如此高的时延对于需要即时反馈的场景

（如人机协作、安防预警）是难以接受的。

表1　基于大模型进行无线信号结合的代表性工作

研究工作

HARGPT[21]

Wi-Chat[12]

WirelessLLM[11]

SensorLLM[27]

mmCLIP[48]

SELLMA[20]

模型/框架

LLM

（GPT系列）

LLM

LLM

LLM

CLIP

端侧LLM

主要信号

传感器数据

Wi-Fi CSI

多种无线信号

运动传感器

毫米波

Wi-Fi CSI

核心思想与创新点

将传感器数据转化为文本，利用LLM进行

零样本识别

将CSI信号翻译成自然语言描述，以提升

系统可解释性

设计统一的提示工程框架，处理异构无线数据

通过多级对比学习对齐传感器数据与语言语义

借鉴视觉-语言预训练思想，实现毫米波信号

与文本的对齐

结合端侧LLM进行Wi-Fi感知，实现语义定位

主要贡献

验证了LLM在HAR零样本识别任务上的可行性

实现了信号到文本的直接转换，增强了Wi-Fi

感知的语义理解能力

提升了LLM在无线信号处理领域的通用性和灵活性

显著提升了模型对复杂、细粒度活动的识别精度

实现了高精度的毫米波零样本人体活动识别

将定位从物理坐标扩展到功能性语义空间
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图2　基于大模型API的雷达系统性能分析
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如何在保证高层语义推理能力的同时解决实时性的

瓶颈，成为了该领域的一个关键权衡点，这也正是后续

章节将要探讨的本地化部署、模型压缩等关键技术所致

力于解决的核心问题。

3.2　无线通信系统优化中的大模型应用

大模型不仅在信号识别领域中表现出色，其在无线

通信系统整体优化方面的应用，也正沿着两条不同的技

术路径演进：一是对物理层核心任务进行范式重塑；二

是对网络高层功能进行智能化决策与优化。

第一条路径，即对物理层核心任务的范式重塑，其

核心思想是将传统的信号处理问题转化为大模型更擅长

的序列建模或语言理解问题。语义通信是该思想的典型

代表。Wang等[67]提出的框架，其目标不再是追求比特的

无差错传输，而是信息意义的有效传递。在此框架中，

LLM 充当了语义的编码器和解码器，旨在大幅提升信道

资源紧张场景下的通信效率。与此类似，Abbas 等[68]将

符号检测这一经典物理层任务也进行了重新定义，借助

上下文学习让LLM从少量信号-符号样本对中进行自主学

习信道和调制特性。上述方法都试图绕开复杂的传统信

号处理链路，但其侧重点不同：语义通信更关注通信效

率，而符号检测更关注传输精度。它们共同的挑战在于

计算复杂度极高，目前尚停留在理论验证阶段，对于在

高速、实时通信系统中的实际部署仍面临较大挑战。

第二条路径，即对网络高层功能的智能化决策与优

化，则更为务实，旨在利用大模型增强现有通信系统的

特定功能模块。在系统管理层面，Xu等[69]提出了以大型

多模态模型 （large multiple model，LMM） 为核心的 AI

原生无线系统，其代表了一种让统一大模型充当“网络

大脑”的宏大愿景，旨在协同处理资源分配、信号检测

等多项任务。在更具体的模块上，研究者也取得了一系

列进展：Guo 等[45]利用深度学习进行信号压缩与重建，

以提升传输效率；Wang 等[58]则通过交叉注意力 Trans‐

former机制实现跨域自适应通信，以增强系统鲁棒性；而

马云舰等[70]则利用大模型的小样本学习能力进行网络入

侵检测，以提升系统安全性。与前一条路径相比，该路

径的优点在于技术落地更快，可以逐个模块提升现有系

统性能。但其挑战在于针对特定模块的优化方法可能无

法触及系统性能的根本瓶颈，更像是对现有框架的渐进

式改良。因此，范式重塑代表了更长远的研究方向，而

智能化决策与优化则是当前阶段更具可行性的落地路径，

二者相辅相成，共同推动通信系统向更高层次的智能化

方向发展。

除上述两个方面，大模型的潜力还体现在对通信网

络全生命周期的智能化管理与运维上。传统的网络管理

依赖于固定的规则和人工经验，难以应对日益复杂的网

络环境。大模型强大的理解、推理和生成能力为实现自

动化的认知网络提供了可能。在系统开发阶段，大模型

可以理解高级的设计需求，辅助甚至自动生成通信算法

的硬件描述代码，如在FPGA平台上的应用所展现的[41]，

从而显著缩短开发周期。在网络运维阶段，以LMM为核

心的网络大脑[69]不仅能够执行资源分配等任务，更有潜

力融合日志、性能指标、用户投诉等多模态信息，进行

智能化的故障根因分析和预测性维护。例如，大模型不

仅能像现有研究一样检测网络入侵，还能进一步分析攻

击模式、预测攻击者意图，并生成防御策略建议。这种

全方位的智能化渗透，预示着未来的通信网络将不再是

被动管理的工具，而是能够与管理者通过自然语言交互、

具备一定自主认知和优化能力的智能体。

3.3　信道建模与预测

信道建模是无线通信的基石，其发展清晰体现了人

工智能技术在通信领域不断深化的过程，呈现出一条从

数据拟合到语义理解，再到未来主动操控的演进路径。

传统的统计信道模型难以捕捉真实环境中复杂的非

线性与时变特性。为此，研究者首先引入深度学习进行

数据驱动的拟合。例如，Wang 等[32]提出的 PhaseFi 以及

Luo等[56]将Vision Transformer用于信道信息处理的研究，

其核心贡献在于利用深度神经网络强大的非线性映射能

力，从海量数据中学习复杂的信号传播模式。这种方法

突破了传统模型的局限，提升了建模精度，但其本质仍

是黑盒式的拟合，模型本身并不理解信道变化的内在物

理原因。

近期，LLM 的引入，正推动信道建模从拟合迈向理

解，并呈现出两种不同的技术范式。第一种是基于自然

语言的定性理解。Shao 等[11]提出的 WirelessLLM 是其代

表之一，该方法将信道特征转化为自然语言描述，让

LLM 来解读信道状态。其优势在于可解释性强，能够利

用 LLM 蕴含的海量世界知识进行初步推理；其缺点在

于，语言的定性描述可能损失精确的定量信息。第二种

范式则是基于序列建模的定量生成。Liu 等[71]提出的

LLM4CP 框架是其典型代表，它将信道状态的变化视为

一个时间序列生成任务，通过直接利用LLM强大的序列

建模能力预测未来的信道状态。这种方法的优势是预测

精度高，但可能存在未充分利用 LLM 逻辑推理能力的

问题。

··65



天地一体化信息网络 第 6 卷

上述两种范式分别侧重于利用LLM的推理能力和生

成能力，未来的理想模型应是二者的有机结合。更进一

步，一个更具创新性的前沿方向是将信道从被动预测的

对象转变为主动操控的智能体。例如，Hu等[72]结合可编

程电磁超材料提出的电磁元材料智能体，预示了信道智

能的终极形态：利用 AI 主动调控无线环境的电磁特性。

这为从根本上克服信道不确定性、实现可重构的智能无

线环境，提供了丰富理论基础。

3.4　频谱感知与资源分配

频谱是无线通信的生命线，其高效利用是永恒的主

题。大模型的引入，正催生频谱管理从被动的感知-分配

模式，转向主动的生成-预测-决策智能闭环。

首先，在感知层面，一个创新性的突破在于利用人

工智能生成内容 （AIGC） 技术来增强感知能力。Wang

等[10]提出的方法核心观点是利用生成式AI创造出大量高

保真的合成无线信号数据。基于此，能够有效扩充训练

数据集，以提升模型在数据稀缺或未见过场景下的感知

精度，从根本上突破了传统方法只能依赖真实采集数据

的局限。

其次，在决策层面，大模型正成为全局资源管家。

传统的资源分配算法通常基于局部、孤立的信息，决策

视野有限。而 Xu 等[69]提出的基于 LMM 的统一资源管理

框架，则致力于构建一个拥有全局视角的大模型，融合

频谱占用情况、用户需求、高精度定位信息等异构数据，

并进行系统级的近乎最优决策。该方法有望显著提升动

态变化网络下的频谱资源利用率。

然而，模型的泛化能力是一个无法回避的挑战。尽

管大模型拥有强大的潜力，但在多变的频谱环境中域适

应问题依然严峻。Zheng等[19]提出的AdaWiFi系统虽非基

于 LLM，但其代表了在跨环境自适应领域的先进水平。

未来基于LLM的频谱管理系统，其性能的试金石便在于

能否超越 AdaWiFi 这类先进的传统自适应方案。若不能

有效解决真实环境中的泛化问题，再强大的模型也难以

实现广泛实际应用。因此，如何将LLM的泛化能力与具

体的域适应技术相结合，是该领域亟待解决的核心问题。

4　无线信号与大模型结合的关键技术
将大模型的强大能力注入无线感知领域，并非简单

的模型替换，而是在数据预处理、模型训练、模型迭代

等环节进行深度适配的系统工程。随着该领域的不断深

入探索，一系列关键技术已成为推动其发展的核心力量，

并共同构成从原始信号到智能决策的完整技术链路。

4.1　数据预处理技术

将原始无线信号有效输入至大型语言模型，其核心

挑战在于解决二者之间的根本性模态鸿沟：一方是连续、

高维、富含噪声的物理信号，另一方则是处理离散、结

构化、高层语义信息的语言模型。因此，数据预处理在

此不只是简单的清洗步骤，更是构建从物理世界到语义

世界桥梁的系统工程。该工程可清晰地划分为两个关键

阶段：基础信号增强和核心表征转换。

基础信号增强是保证后续所有分析质量的先决条件。

原始无线信号极易受到多径效应、噪声干扰和硬件不完

美性的影响，若不经过处理直接输入，会严重影响模型

的学习效率和最终性能。为此，研究者们不再局限于传

统滤波方法，转向采用基于深度学习的去噪与特征增强

技术。例如，Nguyen等[53]提出的去噪自编码器，通过结

合卷积神经网络 （convolutional neural network，CNN）

与动态子载波注意力机制，能够从复杂的Wi-Fi信号中学

习并滤除噪声成分，从而为后续表征转换提供一个更纯

净、信噪比更高的信号版本。该阶段的目标是最大化保

留信号中的有效信息，并将其置于一个更适合分析的特

征空间中。

然而，更具变革性的技术在于如何将连续的物理信

号转化为大模型可以理解的离散化、语义化的输入，这

也是当前研究的代表性方向。这一过程通常包含以下

步骤。

信号的直接量化与分词：该路径致力于为物理信号

本身创建一套全新的词汇表，让大模型像学习一门新语

言一样去学习信号的内在规律。其典型方法是通过矢量

量化等技术，将连续的信号特征 （如振幅、相位、多普

勒频移） 映射为离散的词元 ID。Cao 等[48]在其 mmCLIP

框架中便采用了这种方法，通过将毫米波信号特征序列

转换为 Token 序列，从而使 Transformer 架构能够直接对

其进行端到端的建模。此方法的优势在于，其最大限度

地保留了信号原始结构，允许模型自主发现人类专家可

能忽略的深层模式。其挑战在于，该方法需要模型从零

开始学习物理语言的语法和语义，这对训练数据和模型

能力的要求较高。

信号的语义化文本描述：与上述路径相反，该路径

选择将物理信号翻译成大模型已精通的自然语言，其不

创造新词汇，而是用人类的语言去描述信号所承载的信

息。例如，Ji 等[21]在 HARGPT 中将一段时间内的传感器

读数通过预设模板填入一句话中 （如“用户的加速度变

化如下：……”），并直接生成一段描述性文本。该方法
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的优势在于，能够立刻且充分地激活并利用LLM中蕴含

的海量世界知识和强大的上下文推理能力，尤其适合零

样本或少样本场景。其挑战在于，预设的文本模板本身

可能成为信息瓶颈：因其过度简化或错误地概括了复杂

信号动态，从而丢失关键细节。为提升通用性，Shao

等[11]提出的 WirelessLLM 则探索了如何将多种异构无线

信号特征统一转化为LLM可理解的文本或向量格式，这

是该路径在实践中的重要进展。

综上所述，数据预处理技术是从信号净化到语义编

码的关键步骤。选择直接量化与分词还是语义化文本描

述，反映了研究者在让模型学习物理规律和让模型利用

语言知识间的不同权衡，该选择会对后续系统的整体性

能和应用范式产生决定性影响。

4.2　模型选择与架构设计

大模型在无线信号处理中的应用架构主要分为两种

范式：一是将大模型作为决策终端；二是将其作为特征

提取器与传统信号处理模型的组合。Li等[40]的研究表明，

在毫米波检测任务中，多模态大语言模型能够显著提升

系统推理能力，实现更为精准的目标计数。这种架构设

计充分利用了LLM的推理能力和知识整合能力。

考虑到大模型动辄数十亿的参数量，在相对小众的

无线感知数据集上进行完整微调不仅计算成本高昂，且

极易导致灾难性遗忘和过拟合问题。因此，PEFT成为了

将大模型适配到无线感知任务中的主流关键技术。其核

心思想是冻结预训练大模型 （pre-trained large model，

PLM） 的绝大部分参数，仅在模型中添加少量 （通常<

1%） 的可训练参数，或只对模型中特定的小部分参数进

行更新。其代表性方法是低秩自适应 （low-rank adapta‐

tion，LoRA） 技术，具体做法是在 Transformer 架构的权

重矩阵（如查询Q、值V的投影矩阵等）旁，并联一个由

两个低秩分解矩阵（A和B）组成的旁路。在微调时，原

始权重矩阵 W 保持不变，训练目标仅仅是这两个低秩矩

阵A和B。在前向传播时，输入向量x会同时通过原始路

径和旁路，最终输出为 h=Wx+BAx。由于低秩矩阵的秩 r

远小于原始矩阵的维度，需要训练的参数量（A和B的参

数之和） 相比于 W 大幅减少。通过 LoRA 等 PEFT 方法，

研究者可以利用有限的计算资源 （如单张消费级 GPU）

和规模有限的无线数据集，高效利用强大的 LLM，将其

丰富的先验知识迁移到特定感知任务上。Zhang 等[61]和

Ding等[62]的研究详细探讨了PEFT在基础模型中的应用，

这些方法为当前“大模型+无线感知”的微调类工作提供

了技术支撑。

若没有PEFT，将数十亿参数的LLM在典型的、仅有

数千样本的无线感知数据集上进行全量微调，必然导致

严重的过拟合和灾难性遗忘问题。LoRA等技术通过冻结

主干、仅训练少量适配器参数，使得在有限数据和算力

下驾驭大模型成为可能。为在实践中应用该技术，研究

者通常会设计模块化的本地化部署架构，其中一种典型

的本地化部署架构如图 3 所示，该架构展示了如何将

PEFT思想落地于一个端到端的无线感知系统。它将系统

解耦为三大模块：首先，输入与编码层负责处理原始无

线信号 （如 UWB、Wi-Fi 等） 并将其与文本标签编码；

其次，融合层通过特征对齐、特征融合等操作提升表示

能力；最后，解码层的核心是一个经过LoRA微调的大语

言模型，它在保持主干参数不变的情况下，能够高效学

习特定领域的感知任务 （如定位报告生成、行为分类

等）。这种解耦且高效的架构为在资源受限设备上的大模

型部署提供了范本。

PEFT方法的有效性已在多种无线感知任务中得到实

验验证，通过该方法，即便是消费级硬件也能在特定任

务上取得优异性能。如图4所示的本地化微调实验结果表

明，在 UWB 动作识别和 Wi-Fi 手势识别等任务中，利用

LoRA 对 LLaMA 等模型进行微调，仅利用少量数据就能

达到较高识别准确率。进一步分析显示，不同的量化精

度为性能与资源的权衡提供了灵活选项：例如，8 bit 量

化能够在模型性能和资源消耗之间取得良好平衡，而4 bit
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图3　无线感知与大模型本地化部署架构
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量化则能以微小的性能损失换取显著的资源节约。这一

系列证据充分表明，PEFT是推动大模型赋能无线感知技

术走向实际应用的关键使能技术。

此外，多粒度多层次特征融合技术在无线信号处理

中也展现出巨大潜力。Zhao等[73]提出的MGML网络通过

整合不同抽象层次的特征，有效提升了分类性能。这种

特征融合策略特别适合处理无线信号中的多层次信息，

如同时考虑时域、频域和空域特征等情况。

综上所述，在为无线感知任务选择并设计大模型架

构时，其核心在于如何有效解决通用大模型的庞大参数

与特定感知任务的数据、资源局限之间的矛盾。以LoRA

为代表的PEFT技术已成为应对这一挑战不可或缺的关键

使能技术。它不仅从理论上规避了全量微调带来的高昂

成本与过拟合风险，其在实践中的价值更通过模块化的

部署架构（如图3所示）和在具体感知任务上取得的优异

实验结果（如图4所示）得到了充分验证。因此，当前该

领域的主流架构设计思路，是围绕PEFT进行高效模型适

配，并结合多粒度多层次特征融合等先进策略，在实现

高精度感知的同时，最大限度降低模型的部署与计算

开销。

4.3　特征提取与表示学习

在无线信号处理领域，模型性能的突破越来越依赖

于表示学习的范式转变：即从依赖人工设计特征，转向

从数据中自动学习能够表征信号深层语义的隐式表示。Ji

等[21]提出的 HARGPT 框架之所以能实现零样本活动识

别，关键在于巧妙利用LLM对文本化信号的深层语义理

解能力。

为让模型真正理解信号的含义，而不仅仅是进行模

式匹配，其核心技术路径在于建立信号模态与文本模态

之间的语义对齐。当前，跨模态对比学习是实现这一目

标的主流技术。该技术旨在学习一个共享的嵌入空间，

在此空间中，借助一个信号编码器和一个文本编码器，

将语义相关联的信号与文本映射为距离相近的向量，同

时将不相关的信号-文本对分离。在训练时，通常采用对

比损失函数 （如 infoNCE loss） 来优化向量间的余弦相

似度。

该方法的有效性已在多个研究中得到验证。例如，

Xu等[18]提出的“Penetrative AI”框架以及Shen等[74]提出

的 CRONOS 系统，均利用对比学习来构建信号与高级标

签之间的关联。通过这种方式学习到的信号表示，其创

新性在于它不再是孤立的、无意义的数学向量，而是被

锚定在了人类语言蕴含的丰富语义空间中。

上述语义锚定天然赋予了模型强大的零样本与少样

本泛化能力。其原理在于：即使模型从未见过某个新活

动的信号，只要它能理解该活动的文本描述，就能在共

享嵌入空间中依据语义相似性寻找到对应的信号模式。

这从根本上解决了传统监督学习方法难以识别未见类别

的瓶颈，是推动无线感知系统向通用化、智能化发展的

关键一步。

4.4　训练策略与优化方法

在训练层面，研究者需要设计专门的策略来应对无

线感知中的标签稀缺和环境多变挑战。

在标签稀缺的场景下，小样本学习策略展现出巨大

优势。Brown等[5]的研究证明了大语言模型在少样本学习

方面的强大能力，这一特性在无线感知领域尤为重要，

因为收集和标注大量无线信号数据通常成本高昂。此外，

自监督学习作为另一种降低标注依赖的方法，也受到广

泛关注。Shen等[74]提出的CRONOS框架利用自监督学习

实现了基于Wi-Fi CSI的非视距人体存在检测，该方法通

过信号着色和对比学习，显著提高了检测性能。
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域漂移是无线感知商业化落地的最大障碍之一：在

一个环境 （源域） 中已训练好的模型，在另一个环境

（目标域）中性能却会显著下降，因此，域适应技术旨在

缓解这一问题。LLM 出现前，研究者已提出多种解决方

案。例如，Zheng 等[19]提出的 AdaWiFi 通过协作式感知

和迁移学习，尝试在不同环境间实现知识迁移。但这些

方法通常需要目标域提供一定量的有标签或无标签数据，

且迁移效果有限。大模型为域适应带来了更优解决方案。

由于LLM在海量数据上进行了预训练，其本身就具有极

强的泛化能力和抽象能力。当面临新的环境时，研究者

可以采用以下策略。

借助精心设计的提示词直接引导大模型对新环境的

信号进行推理，这在一定程度上可以实现零样本的跨域

识别。同时，在新环境中采集极少量的数据，并利用前

述的PEFT技术对模型进行快速微调，使其迅速适应新域

的数据分布。Wang 等[58]提出的双向交叉注意力 Trans‐

former 等模型，通过在源域和目标域的特征之间建立注

意力连接，显式地学习域不变的特征表示，从而提升泛

化能力。

4.5　性能评估指标

针对无线信号处理与大模型结合的应用，性能评估

需要考虑多个维度。在准确性方面，除了传统的分类准

确率 （accuracy）、精确率 （precision）、召回率 （recall）

和 F1 分数 （F1-Score） 外，研究者开始引入更贴合任务

的指标。这些基础指标定义如下。

准确率即衡量整体预测正确的比例，其公式如下：

accuracy =  
TP + TN

TP + TN + FP + FN

精确率：precision =
TP

TP + FP
  ，衡量预测为正类的样

本中有多少是真正的正类。

召回率：recall =
TP

TP + FN
  ，衡量所有真实正类中有

多少被成功预测。

F1 分数：F1=2 × 
Precision × Recall
Precision + Recall

  ，精确率和召回

率的调和平均值。

其中，TP、TN、FP、FN 分别代表真阳性、真阴性、假

阳性、假阴性。

此外，Korelič等[20]的SELLMA研究引入了语义定位

准确率，用于评估系统能否正确识别办公室或会议室等

功能性区域，这比传统的坐标误差更能反映系统的实际

应用价值。

在效率方面，模型的推理时延和能耗是关键考量，

尤其在资源受限的物联网设备上。Zhang 等[61]提出的

PEFT方法就是对这一问题的优化。对于实时应用，如跌

倒检测[55]等，系统的响应时间便成为核心性能指标。

在鲁棒性方面，性能评估越来越受到重视。Wang

等[58]提出的双向交叉注意力Transformer 就是为了提升模

型的跨域适应能力，因为信号特性会随环境、设备和用

户的变化而剧烈波动，所以跨环境、跨设备和跨用户的

测试已成为评估模型泛化能力的标准做法。为系统化评

估这类复杂系统，可以构建如图5所示的性能评估体系。

5　挑战与未来展望
尽管无线信号与大模型结合已取得一定进展，但该

领域仍面临诸多挑战，同时也蕴含着巨大的研究机会。

5.1　技术挑战

资源约束是边缘部署大模型的主要挑战。尽管

PEFT 技术能够大幅降低训练和微调的成本，但在能量

和算力极其有限的传感器节点上进行实时推理仍困难重

重。未来的研究需要深入探索模型量化、剪枝、知识蒸

馏等模型压缩技术，以及边缘-云协同推理框架，借助

任务卸载和分布式计算，在性能与资源消耗之间取得最

佳平衡。

数据稀缺性与域偏移也是关键挑战。高质量、多样

化的标注数据集是训练强大模型的基础，然而在无线感

知领域，数据采集成本高昂且受环境影响巨大。Liu等[75]

指出，合成数据是解决训练数据不足的有效途径，但如

何生成能够模拟真实世界复杂多路径效应和噪声干扰的

高保真无线信号数据，仍是一个开放性问题。此外，环

境 （如家具布局改变）、设备 （如不同型号的 Wi-Fi 路由

器） 或用户 （如不同身高体型） 的变化会导致严重的域

偏移问题，进而导致模型性能急剧下降。Zheng 等[19]提

出的 AdaWiFi 和 Wang 等[58]提出的双向跨注意力 Trans‐

former为跨域自适应提供了解决方案，但实现普适、鲁棒
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的跨域感知仍需进行持续探索。因此，面向通信感知一

体化的跨域感知技术是未来重要的研究方向[76]。

隐私安全问题也不容忽视。无线信号能够穿墙透壁

的特性在带来便利的同时，也引发了严峻的隐私安全担

忧。恶意攻击者可能利用感知技术窃取用户的日常活动

规律、生理信息甚至键盘输入信息。因此，如何在保障

感知精度的同时保护用户隐私显得至关重要。具体研究

方向包括差分隐私、联邦学习、数据加密等。此外，如

马云舰等[70]的研究所示，大模型自身也可能成为被攻击

的目标，需要建立完善的系统安全防护体系。

5.2　研究机遇

多模态融合是未来的重要研究方向，未来的智能感

知系统必然是多模态的。将Wi-Fi、UWB、毫米波等无线

信号与摄像头（视觉）、麦克风（听觉）甚至可穿戴设备

数据进行深度融合，是提升感知维度和鲁棒性的关

键[77-81]。Xu等[69]提出的LMM作为AI原生无线系统通用

基础模型的思想，以及 Imran 等[82]利用多模态 LLM 分析

多源传感器数据的 LLaSA 框架，均表明了这一方向的巨

大潜力。其核心挑战在于如何设计有效的跨模态对齐和

融合机制，以实现信息的互补与增强。

推理能力增强也是关键研究方向之一。当前的大模

型应用多集中在感知和识别领域，未来的突破点在于赋

予系统“理解”和“推理”的能力。结合 Wei 等[59]提出

的思维链（chain-of-thought）和Kiciman等[60]探索的因果

推理，不仅能够让无线感知系统识别事件 （发生了什

么），更能进行因果分析（为什么发生）与意图预测（接

下来可能发生什么）。例如，系统检测到老人深夜异常起

床后，能够结合其历史健康数据和环境信息，推理出可

能的缘由（如起夜、身体不适等），并采取更智能的应对

策略。

元材料与人工智能的结合是最具重要意义的前沿方

向之一。通过设计可编程的智能超表面 （reconfigurable 

intelligent surface，RIS）或电磁元材料，可以主动且精细

地调控无线信号传播路径。如Hu等[72]提出的“电磁元材

料智能体”，通过将AI作为控制器，使无线环境本身具备

智能化。这种技术有望从根本上解决多路径效应等物理

瓶颈，实现前所未有的感知精度和通信质量。

大模型赋能的语义通信是超越传统香农信息论的下

一代通信范式。Wang 等[67]提出的基于 LLM 的语义通信

系统，其核心思想是传输信息的意义而非原始比特。在

感知数据传输中，这意味着可以极大压缩数据量，例如，

只需传输一人在客厅走动的语义信息，而非完整的CSI数

据矩阵，这对于带宽极其受限的物联网场景具有重要的

应用价值。

6　结束语
本文系统性梳理了LLM赋能无线智能感知的研究现

状、关键技术与未来趋势。通过对现有工作的归纳与分

析，本文认为这一交叉领域的核心价值在于完成了无线

感知从信号处理到语义理解的范式跃迁。大模型强大的

表示学习、知识推理与跨模态对齐能力，使得无线系统

不仅能测量物理世界参数，更能理解其内在含义，从而

实现更高层次的环境感知与智能决策。

我们进一步指出，要实现这一目标，技术上的演进

主要依赖两条相辅相成的路径：一是通过 PEFT 等技术，

解决大模型与小任务之间的适配难题，为模型在资源受

限场景的部署提供可行性；二是通过跨模态语义对齐，

构建物理信号与人类语言之间的桥梁，从根本上赋予模

型零样本、少样本的泛化能力。

展望未来，尽管该领域仍面临资源约束、数据稀缺

与隐私安全等挑战，但其发展趋势已明确。我们预测，

未来研究将朝着更深度的多模态融合、更强的因果推理

能力，以及与智能超材料结合实现环境主动调控等方向

演进。最终，大模型赋能的无线感知技术，将不再局限

于孤立的传感工具，而有望成为构建普适化、自适应、

真正智能的物联网环境的关键基石，推动人与物理世界

的交互进入全新的智能化阶段。
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